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ZUSAMMENFASSUNG
Ziel dieses Beitrages ist die Vorstellung einer inferenzstatis-
tischen Methode zur Modellierung der Dynamik bipartiter
Netzwerke. Exemplarisch wird die Methode an einem bipar-
titen Netzwerk aus Reisezielen und Benutzern einer online
Reiseplattform illustriert. Unser akteursbasiertes Modell un-
tersucht dabei Faktoren, die Einfluss darauf haben, zu wel-
chem Reiseziel ein Benutzer der Reiseplattform (wie z. B.
www.tripadvisor.com) einen Reisebericht schreibt. Fu¨r den
Zeitraum von 2006 bis 2009 wurden mehrere bipartite Netz-
werke modelliert, deren Knoten durch Benutzer und Rei-
seziele und deren Kanten durch Reiseberichte repra¨sentiert
wurden. Dieser Ansatz ist, nach unserer Kenntnis, die erste
inferenzstatistische Modellierung der Dynamik eines bipar-
titen Netzwerks zur Untersuchung des Reiseverhaltens von
Akteuren. Er kann von Wissenschaftlern und Unternehmen
weiterentwickelt werden, um Reisestro¨me vorherzusagen. Da
die Modellierung der Dynamik von (bi-)partiten Netzwerken
fu¨r eine Vielzahl von Fragestellungen in der Wirtschaftsin-
formatik Relevanz hat, liegt der Schwerpunkt dieses Artikels
weniger auf der inhaltlichen Interpretation der Ergebnisse
als auf der grundlegenden Darstellung der Modellklasse.
Schlüsselwörter
Akteursbasierte Modellierung; Reise; Tourismus; e-Tourism;
Netzwerkanalyse; SIENA; ERGM
1. EINFÜHRUNG
Reiseplattformen im Internet werden immer ha¨ufiger fu¨r die
Informationssuche und Buchung von Reisen genutzt. Die
Zahl der Benutzer dieser Plattformen und der von ihnen ver-
fassten Reiseberichte wa¨chst stetig (s. Abbildung 1 fu¨r die
untersuchte Internetplattform). Unter online Reiseplattfor-
men verstehen wir Internetseiten wie z. B. www.igougo.com,
www.tripadvisor.com oder www.holidaywatchdog.com, die
es Benutzern ermo¨glichen, Reiseberichte anderer Benutzer
u¨ber verschiedene Reiseziele zu lesen und eigene Berichte
zu verfassen. Daru¨ber hinaus ko¨nnen die Benutzer oft auch
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eine perso¨nliche Profilseite pflegen, mit anderen Benutzern
mittels privater Nachrichten kommunizieren und die Reise-
berichte anderer Benutzer kommentieren. Der Großteil der
Daten dieser Reiseplattformen ist im Internet frei zuga¨ng-
lich.
Ziel dieses Artikels ist es, einen Ansatz vorzustellen, um sol-
che Faktoren zu finden, die die Benutzer der Reiseplattform
in der Wahl eines Reiseziels beeinflussen. Dazu haben wir
Daten einer Reiseplattform gesammelt, die in Abschnitt 3
dargestellt sind. Das Reiseverhalten der Benutzer haben wir
mit der in Abschnitt 4 beschriebenen akteursbasierten Mo-
dellierung untersucht. Benutzer und Reiseziele wurden als
Akteure in einem Netzwerk modelliert und Reisen eines Be-
nutzers zu einem Reiseziel – ausgedru¨ckt durch einen Rei-
sebericht auf der Internetseite – als Verbindung zwischen
beiden. Die Ergebnisse der Analyse der Einflussfaktoren fu¨r
den Auf- und Abbau einer derartigen Verbindung werden
in Abschnitt 5 dargestellt, ehe die Ergebnisse in Abschnitt
6 interpretiert und kritisch beleuchtet werden sowie deren
Relevanz fu¨r Forschung und Praxis herausgearbeitet wird.
Unser Ansatz kann von Wissenschaftlern und Unternehmen
der Tourismus- bzw. Reisebranche genutzt und weiterentwi-
ckelt werden, um Einflussfaktoren zu identifizieren, die fu¨r
Benutzer der Internetplattform gelten. Sie lassen sich unter
Umsta¨nden auch u¨ber das Internet hinaus nutzen. Wie [15]
gezeigt haben, erlaubt die Analyse von Daten aus virtuellen
Welten sinnvolle Ru¨ckschlu¨sse auf die reale Welt. Im Falle
von Reiseplattformen ko¨nnte dies am Ende zu besseren Vor-
hersagen von Reisetrends fu¨hren.
Daru¨ber hinaus gehen wir davon aus, dass sich der Ansatz
grundsa¨tzlich auch auf andere Doma¨nen als die Tourismus-
branche u¨bertragen la¨sst, in denen Benutzer bzw. Kunden
wiederholt zwischen verschiedenen Produkten oder Diens-
ten wa¨hlen und ihre Wahl durch die Vero¨ffentlichung ei-
nes Erfahrungsberichts offenlegen. So ließe sich der Ansatz
mit geringer Anpassung auch auf Internetseiten wie z. B.
www.ciao.com oder www.qype.com u¨bertragen.
2. EINORDNUNG DES ARTIKELS
Fu¨r die Vorhersage von Reisestro¨men oder -trends wurden
in den letzten 45 Jahren verschiedene Methoden entwickelt.
Einen U¨berblick u¨ber quantitative Methoden wie autore-
gressive Zeitreihenmodelle und o¨konometrische Modelle ge-
ben [26] (Arbeiten bis 1995) und [22] (Arbeiten von 2000 bis
2006). Diese Methoden verwenden als abha¨ngige Variable
meist die Anzahl der Touristen aus einem Herkunftsland in































































































































































Abbildung 1: Entwicklung der Reiseberichte pro
Monat fu¨r die untersuchte Internetplattform, Kri-
terium: Monat der Reise wie im Reisebericht ange-
geben
Herkunftsland im Zielland.1 Andere Gro¨ßen sind, je nach
Zielsetzung der Analyse, die Anzahl verbrachter Na¨chte am
Ziel oder der Marktanteil eines bestimmten Zieles. Als er-
kla¨rende Gro¨ßen werden bspw. ha¨ufig die Bevo¨lkerungszahl
oder das durchschnittliche Einkommen im Herkunftsland,
die Kosten fu¨r die Reise zum Ziel oder die Lebenshaltungs-
kosten am Ziel verwendet.
Im Vergleich dazu nutzt nur eine beschra¨nkte Anzahl von
Arbeiten Daten, die von Kunden durch ihre Aktivita¨ten auf
Reiseplattformen im Internet hinterlassen werden (z. B. [5,
10, 17, 12, 16, 13, 11]). Die meisten dieser Arbeiten ver-
folgen dabei jedoch einen explorativen oder Datamining-
getriebenen Ansatz und vernachla¨ssigen traditionelle Model-
lierungsansa¨tze der Tourismusforschung, wie sie sich etwa in
Form von Choice-Modellen manifestiert hat (vgl. etwa [1]).
An dieser Stelle setzen wir an. Unser Artikel versucht, tra-
ditionelle Choice-Modelle der Tourismusforschung auf die
von Anwendern auf Reiseplattformen im Internet hinter-
lassenen Daten anwendbar zu machen. Hierbei kombinieren
wir Choice-Modelle, Wartezeitmodelle und Netzwerkmodel-
lierung in einem ganzheitlichen Ansatz. Die vorgeschlagene
Methodik ist nach unserem Wissen damit die erste Anwen-
dung einer inferenzstatistischen Methode auf die Dynamik
eines bipartiten Netzwerks zur Untersuchung des Reisever-
haltens von Akteuren.
Unser Modell ist der Klasse der akteursbasierten Modelle
und der Familie der exponentiellen Zufallsgraphenmodelle
zuzurechnen2. Zu dieser Familie von Modellen geho¨ren lo-
glineare Modelle wie das bekannte p1-Modell [7] und ver-
schiedene Erweiterungen, aber auch die Modelle auf Basis
zeitkontinuierlicher Markow-Prozesse3.
3. DATENBASIS
1Diese und die folgenden Gro¨ßen nach [26].
2Ausfu¨hrliche Erla¨uterungen hierzu finden sich in [4, 14, 25].
3Auch Markow-Modelle genannt; Grundlagen in diesem Be-









Tabelle 1: Absolute Menge der gesammelten Daten
In diesem Abschnitt stellen wir die Daten vor, die fu¨r die
Analyse der Einflussfaktoren auf das Reiseverhalten verwen-
det wurden. Grundlage hierfu¨r waren Daten einer großen
Internetplattform fu¨r Reiseberichte, die im Zeitraum von
Oktober 2009 bis Ma¨rz 2010 mit Hilfe eines Web-Crawlers
erhoben wurden. Dieser verarbeitete systematisch alle auf-
findbaren Internetseiten der Plattform und extrahierte die
relevanten Informationen. Die Daten umfassen Entita¨ten der
folgenden Typen:
Reiseziele: Geografische Orte oder Regionen, z. B. Sta¨dte,
Bundesla¨nder, Staaten.
Freizeitangebote: Angebote oder Attraktionen verschie-
denen Typs, z. B. Hotels, Restaurants, Vergnu¨gungsparks,
Museen, die an einem Reiseziel gelegen sind.
Foren: Diskussionsplattformen auf der Internetseite, die je-
weils einem Reiseziel zugeordnet sind.
Diskussionsthemen: Austausch mehrerer Benutzer in Fo-
ren.
Diskussionsbeitra¨ge: Von Benutzern verfasste Beitra¨ge zu
einzelnen Diskussionsthemen in Foren.
Reiseberichte: Von Benutzern verfasste Erfahrungsberich-
te zu Freizeitangeboten einschließlich deren Bewertung auf
einer fu¨nfstufigen Punkteskala.
Benutzerprofile: Perso¨nliche Seite jedes Benutzers mit de-
mografischen Angaben und Beschreibung der individuellen
Reisepra¨ferenzen.
Verglichen mit den Gro¨ßenangaben, die die Betreiber der
Plattform auf der Internetseite vero¨ffentlichen, konnten scha¨t-
zungsweise u¨ber 85 Prozent der verfu¨gbaren Daten gesam-
melt werden. Die absoluten Zahlen der Entita¨ten je Typ sind
in Tabelle 1 aufgefu¨hrt.
Nach der Vorstellung der Datengrundlage erla¨utern wir im
folgenden Abschnitt die akteursbasierte Modellierung dieser
Daten.
4. MODELL
Die Daten der Reiseplattform wurden als bipartites Netz-
werk bzw. bipartiter Graph modelliert.4 Ein Graph besteht
aus Knoten und Kanten, wobei einzelne Knoten durch Kan-
ten verbunden sein ko¨nnen. Formal ist ein Graph ein Paar
G = (V,E) disjunkter Mengen mit E ⊆ [V ]2, wobei V die
Knotenmenge (n = |V |) und E die Kantenmenge (l = |E|)
bezeichnet [3]. Graphen ko¨nnen gerichtet oder ungerichtet
sein. Im gerichteten Fall haben alle Kanten einen Ursprungs-
und einen Endknoten, im ungerichteten Fall wird nicht zwi-
schen Ursprungs- und Endknoten unterschieden.
Ein bipartiter Graphen ist wie folgt definiert:
”
Es sei r ≥ 2
eine natu¨rliche Zahl. Ein Graph G = (V,E) heißt r-partit,
4Die Begriffe Netzwerk und Graph verwenden wir in diesem
Artikel synonym. In anderen Kontexten ist eine differenzier-
te Betrachtung erforderlich, wie sie bspw. in [24] vorgenom-
men wird.
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Abbildung 2: Beispielhafte Darstellung des
Benutzer-Reiseziel-Netzwerks
wenn eine Partition von V in r Teile existiert, so dass die
Endecken5 einer jeden Kante von G in verschiedenen Par-
titionsklassen liegen: Ecken aus der gleichen Klasse du¨rfen
nicht benachbart6 sein. Ein 2-partiter Graph heißt auch bi-
partit (oder paar).“[3]
Die Knotenmenge V eines r-partiten Graphen zerfa¨llt dann
in V1 . . . Vq . . . Vr mit nq = |Vq| (⋃rq=1 Vq = V ). Fu¨r die Ana-
lyse der Reiseplattform wurden Benutzer als eine Menge V1
von Knoten modelliert, Reiseziele als eine weitere Knoten-
menge V2. Ein Reisebericht eines Benutzers va ∈ V1 zu einem
Reiseziel vb ∈ V2 wurde im Graph als Kante zwischen den
Knoten va und vb modelliert.
7 Diese Netzwerkmodellierung
ist beispielhaft in Abbildung 2 dargestellt.
Fu¨r den Zeitraum von Anfang 2006 bis Ende 2009 wur-
den die Reiseberichte eines Kalenderjahres zu einem Beob-
achtungszeitpunkt B zusammengefasst und in einer Adja-
zenzmatrix x(B) dargestellt, um die Entwicklung des Netz-
werks im Laufe der Zeit untersuchen zu ko¨nnen (longitu-
dinale Analyse). Die Adjazenzmatrix ist eine n× n-Matrix,
die die Konfiguration G(t) eines Graphen G zum Zeitpunkt t
darstellt. Als Konfiguration bezeichnet man die vollsta¨ndige
Beschreibung, zwischen welchen Knoten eines Graphen zum
Zeitpunkt t Kanten existieren und zwischen welchen nicht.
Einzelne Eintra¨ge in der Adjazenzmatrix werden durch xij
bezeichnet. Besitzt der Knoten i zum Zeitpunkt t eine Kan-
te zum Knoten j, so definieren wir xij(t) = 1, andernfalls
xij(t) = 0.
Die Umwandlung von Ereignisdaten in Zustandsdaten wur-
de in der einschla¨gigen Literatur eingehend diskutiert (vgl.
etwa [23]). In diesem Fall wurde eine jahresweise Aggrega-
tion der Reiseberichte vor allem aus zwei Gru¨nden vorge-
nommen. Zum einen findet der Zeitpunkt der Reise und die
5Ecke: andere Bezeichnung fu¨r Knoten, Anm. der Autoren.
6Zwei Knoten sind genau dann benachbart, wenn eine Kan-
te existiert, die beide Knoten direkt verbindet, Anm. der
Autoren.
7Reiseberichte beziehen sich zuna¨chst nicht direkt auf geo-
grafische Reiseziele, sondern auf Freizeitangebote, die jeweils
an einem Reiseziel gelegen sind. Fu¨r die Analyse wurden die
Reiseberichte jedoch nach Reisezielen aggregiert.
Erstellung des Reiseberichte durch die meisten Nutzer nicht
zeitgleich statt, sondern diese Zeitspanne variiert zwischen
Benutzern und Reiseberichten. U¨berdies hat die Aggrega-
tion den Vorteil, dass die nicht unerheblichen saisonalen
Schwankungen innerhalb eines Jahres ausgeglichen werden.
So variieren etwa die relativen Anteile einzelner Monate ei-
nes Jahres an den gesamten Reiseberichten in diesem Jahr
um 4, 43−11, 89 Prozentpunkte fu¨r die Jahre 2000 bis 2009.
4.1 Die Klasse akteursbasierter Modelle
Die in [18, 19, 20] beschriebene Klasse der akteursbasier-
ten Modelle ermo¨glicht es, die vorherzusagende Anzahl der
Reiseberichte (als Proxy fu¨r die Anzahl der Reisen an einen
bestimmten Zielort), Netzwerkvariablen und Charakteristi-
ken der Akteure gleichzeitig als abha¨ngige und unabha¨ngige
Variablen zu modellieren und deren gegenseitigen Einfluss
aufeinander zu quantifizieren. Fu¨r die Anwendung bei der
Analyse der Reiseplattform ist daher wichtig, dass sie zum
einen die longitudinale Analyse der Entwicklung des Netz-
werks u¨ber mehrere Beobachtungszeitpunkte erlaubt, was
ein Vorteil gegenu¨ber anderen, statischen Modellen ist. Zum
anderen erlaubt es diese Modellklasse, bipartite Graphen in
ihrer Ursprungsform zu analysieren. Andere Modelle lassen
nur nicht-partite Graphen zu. Im Prinzip la¨sst sich zwar je-
der bipartite Graph auf einen nicht-partiten Graphen proji-
zieren. Das hat jedoch einige Nachteile [9]. Die Modellklasse
soll hier kurz vorgestellt werden. Fu¨r eine detaillierte Ein-
fu¨hrung sei auf die genannten Quellen verwiesen.
Die akteursbasierten Modelle modellieren das Entscheidungs-
kalku¨l einzelner Akteure, die zwischen einer endlichen Men-
ge von Alternativen wa¨hlen ko¨nnen. Die Akteure sind Teil
eines Netzwerks mehrerer Akteure und die Alternativen be-
stehen darin, eine Verbindung zu einem anderen Akteur
aufzubauen, eine bestehende Verbindung aufzulo¨sen oder
nichts zu tun. Dieser Zusammenhang wird durch einen Gra-
phen modelliert, wobei Akteure durch Knoten und Verbin-
dungen durch Kanten repra¨sentiert werden. Jeder Akteur
kann selber daru¨ber entscheiden, zu welchem anderen Ak-
teur er eine Verbindung aufbaut. Der Zustand aller Verbin-
dungen entspricht der Konfiguration G(t) des Graphen und
la¨sst sich durch die Adjazenzmatrix x(t) darstellen. Wenn
X die Menge der Adjazenzmatrizen aller mo¨glichen Konfi-
gurationen ist, kann man die oben genannte Entscheidung
formal als sogenannten Mikroschritt von einer Konfigurati-
on bzw. Adjazenzmatrix x(t) ∈ X zu einer der mo¨glichen
Konfigurationen bzw. Adjazenzmatrizen x′ ∈ X auffassen.
Fu¨r einen solchen Mikroschritt gilt zusa¨tzlich die Bedin-
gung, dass sich x(t + 1) von x(t) in ho¨chstens einem Ein-
trag xij unterscheiden darf (aufgrund der zuvor genannten
Alternativen Verbindung aufbauen / auflo¨sen oder nichts
tun). Fu¨r die La¨ngsschnittanalyse eines Netzwerks mu¨ssen
dessen Graphkonfigurationen bzw. Adjazenzmatrixdarstel-
lungen fu¨r mehrere Beobachtungszeitpunkte vorliegen. In
der Klasse der akteursbasierten Modelle wird angenommen,
dass die Unterschiede der Konfigurationen von einem Be-
obachtungszeitpunkt zum na¨chsten die Folge einzelner Mi-
kroschritte sind, die zwischen zwei Beobachtungszeitpunk-
ten stattfinden. Durch die Erkla¨rung der Mikroschritte la¨sst
sich dann die Gesamtvera¨nderung des Netzwerks erkla¨ren.
Die Zeitpunkte, zu denen ein Akteur i ∈ V die Mo¨glichkeit
fu¨r einen Mikroschritt hat, werden in einem akteursbasierten
Modell durch die Ratenfunktion λi(x) beschrieben. Sie folgt
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einem Poisson-Prozess, wodurch die Zeitabsta¨nde zwischen
zwei Mikroschritten exponentialverteilt sind. Die Parameter
der Verteilung werden aus den Daten gescha¨tzt.
Weitere Annahmen der Modellklasse sind, dass zu jedem
Zeitpunkt nur die aktuelle Konfiguration des Netzwerks (pro-
babilistisch) die weitere Entwicklung bestimmt (Markow-
Prozess), dass die Akteure selber u¨ber ihre ein- und aus-
gehenden Kanten entscheiden – was impliziert, dass sie das
gesamte Netzwerk wahrnehmen ko¨nnen und ihre Wahlent-
scheidung hieru¨ber optimieren – und, dass Vera¨nderungen
im Netzwerk immer nacheinander stattfinden, d. h., dass es
insbesondere keine koordinierten, zeitgleichen Vera¨nderun-
gen durch mehrere Akteure gibt.
Die Pra¨ferenz eines Akteurs i fu¨r eine einzelne Konfiguration





beschrieben.9 Die sik(x) sind K sogenannte Effekte: Funk-
tionen von Graph und Akteur/en, die sich zum Zielfunkti-
onswert addieren und durch Theorie sowie doma¨nenspezi-
fisches Wissen motiviert sind. Sie stellen bestimmte Kenn-
gro¨ßen einer Konfiguration x und / oder der Eigenschaften
eines oder mehrerer Akteure10 aus Sicht des Akteurs i dar
und es wird vermutet, dass diese Kenngro¨ßen einen (positi-
ven oder negativen) Einfluss auf die Bewertung einer Konfi-
guration haben. Die Gewichte βk repra¨sentieren jeweils die
Sta¨rke des Einflusses des k-ten Effekts auf die Gesamtpra¨fe-
renz. Sie sind die statistischen Modellparameter, die spa¨ter
gescha¨tzt werden und die je nach Gro¨ße und Signifikanz ei-
ne Aussage daru¨ber zulassen, ob ein Effekt einen nennens-
werten Einfluss darauf hat, ob ein Akteur eine Verbindung
aufbaut oder auflo¨st.
In der Klasse der akteursbasierten Modelle sind verschiedene
generische Effekte definiert, die je nach Kontext ausgewa¨hlt
und interpretiert werden ko¨nnen. Sie sind, wie auch die ge-
samte Zielfunktion, aus der Perspektive eines individuellen
Akteurs zu verstehen. Grundsa¨tzlich werden zwei verschie-
dene Arten von Effekten unterschieden: Strukturelle Effekte
berechnen sich ausschließlich aus vorhandenen bzw. fehlen-
den Kanten. Kovariateneffekte berechnen sich aus struktu-
rellen Eigenschaften des Netzwerks und Eigenschaften von
Akteuren bzw. Verbindungen zwischen Akteuren. Kovaria-
ten werden wiederum zum einen danach unterschieden, ob
sie monadisch sind, d. h. sich auf Eigenschaften von einem
oder zwei Akteur/en beziehen, oder ob sie dyadisch sind,
d. h. Informationen u¨ber die Verbindung zwischen zwei Ak-
teuren geben. Zum anderen wird unterschieden, ob die Kova-
riaten u¨ber alle Beobachtungszeitpunkte konstant sind oder
vera¨nderlich. Des Weiteren werden die monadischen Kova-
riateneffekte danach unterschieden, ob sie sich auf Eigen-
schaften des Akteurs i selbst (ego-Effekt), auf Eigenschaften
anderer Akteure (alter -Effekt) oder auf beide (ego × alter -
Effekt) beziehen.
8Zu der Zielfunktion wird im Modell noch eine unabha¨ngig
normalverteilte Zufallsvariable addiert, die den Restfehler
(Residuum) der unerkla¨rten Pra¨ferenz darstellt. Sie wird in
diesem Artikel nicht weiter explizit behandelt.
9Diese und die folgenden Erla¨uterungen dieses Abschnitts
nach [19, 21, 15].















Tabelle 2: Anzahl der Berichte aller Partnerseiten
und ehemaligen Benutzer
Die Wahrscheinlichkeit dafu¨r, dass sich ein Akteur i zum





gegeben [19, 21]. Um den Einfluss verschiedener Faktoren auf
die Entscheidungen der Akteure zu quantifizieren, werden
die Gewichte βk mittels logistischer Regression gescha¨tzt.
4.2 Bildung der Netzwerke für die Analyse
Fu¨r die Untersuchung haben wir den Datensatz der Reise-
plattform eingeschra¨nkt und kleinere Netzwerke aus Akteu-
ren und Reisezielen gebildet. Die Gru¨nde und Vorgehenswei-
se hierfu¨r werden im Folgenden erla¨utert.
Knapp ein Viertel (23, 64 Prozent) der Reiseberichte im Da-
tensatz lassen sich nicht (mehr) einzelnen Benutzern zuord-
nen. Sie stammen entweder von Partnerseiten der Plattform
oder wurden von Benutzern verfasst, die ihre Mitgliedschaft
inzwischen beendet haben. Berichte von Partnerseiten wur-
den auf einer anderen Internetseite als der Plattform ver-
fasst, von dem Betreiber aber an diese weitergegeben. Als
Verfasser ist bei diesen Berichten kein einzelner Benutzer
angegeben, sondern jeweils ein Platzhalter fu¨r alle Berichte
von einer Partnerseite. Im Gesamtdatensatz wurden Berich-
te von zehn solcher Partnerseiten gefunden, die in Tabelle
2 anonymisiert mit der jeweiligen Anzahl an Reiseberichten
aufgefu¨hrt sind. Alle Berichte von ehemaligen Benutzern tra-
gen einen immer gleichen Platzhalter als Verfasser, so dass
diesem Platzhalter auch zahlreiche Berichte zuzuschreiben
sind, die ebenfalls in Tabelle 2 aufgefu¨hrt sind.
Da sich Reiseberichte und Diskussionsbeitra¨ge dieser Benut-
zer nicht einzelnen, realen Menschen zuordnen lassen, son-
dern Aggregationen gro¨ßerer Gruppen von Reisenden dar-
stellen, ist es nicht sinnvoll, diese Benutzer als Akteure im
Netzwerk zuzulassen.
Eine wichtige Annahme der akteursbasierten Modelle ist,
dass alle Akteure jederzeit das gesamte Netzwerk beobach-
ten ko¨nnen, um bei ihren Entscheidungen u¨ber den Auf- oder
Abbau von Verbindungen zwischen allen Optionen wa¨hlen
zu ko¨nnen und die Entscheidungen anderer Akteure im Blick
zu haben. Diese Annahme ist bei einem Netzwerk, das so
groß ist wie das der untersuchten Reiseplattform, zu hinter-
fragen.
Der Fokus unserer Untersuchung liegt jedoch weniger auf der
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Repra¨sentativit der Ergebnisse fu¨r alle Benutzer der Reise-
plattform, als vielmehr auf der internen Validita¨t der Er-
gebnisse und der grundsa¨tzlichen Beurteilung der akteurs-
basierten Modellierung zur Erkla¨rung der Reiseentscheidun-
gen. Aus diesem Grund haben wir die Menge der Benutzer
auf solche eingeschra¨nkt, die auf der Reiseplattform sehr ak-
tiv sind. Neben einigen anderen Kriterien hieß das vor allem,
dass sie sich dadurch auszeichneten, dass sie die meisten Rei-
seberichte verfasst und so ihr Reiseverhalten am sta¨rksten
offengelegt hatten. Diese Einschra¨nkung erho¨ht die empiri-
sche Genauigkeit der Analyse. Fu¨r diese sehr aktiven Benut-
zer sehen wir außerdem die genannte Modellannahme (Sicht-
barkeit des gesamten Netzwerks) als erfu¨llt an, da auch [2]
zeigt, dass sehr aktive Nutzer in (Online-) Netzwerken sich
gegenseitig kennen und beobachten. Dennoch bildeten wir
anhand der im folgendenden genannten Kriterien fu¨nf ver-
schiedene Subnetzwerke der aktivsten Nutzer, um auch die
externe Validita¨t unserer Analyse sicherzustellen.
Bei der Einschra¨nkung der Nutzerbasis wurden zuna¨chst nur
solche Benutzer zugelassen, die auf ihrer Profilseite mindes-
tens Alter, Geschlecht und Herkunft angegeben und die min-
destens einen Reisebericht und mindestens einen Diskussi-
onsbeitrag geschrieben hatten. Bei diesen Benutzern gehen
wir davon aus, dass sie ein Mindestmaß an Aktivita¨t auf der
Internetplattform zeigen, indem sie ihre Profilseite zumin-
dest rudimenta¨r pflegen und die Funktionen des Verfassens
von Reiseberichten und Diskussionsbeitra¨gen grundsa¨tzlich
nutzen.
In einem weiteren Schritt wurden anhand unterschiedlicher
Filterkriterien fu¨r Benutzer und Reiseziele verschiedene Sub-
netzwerke gebildet. Fu¨r die ersten beiden Subnetzwerke wur-
den die 100 Benutzer ausgewa¨hlt, die in den Jahren 2007
bis 2009 die meisten Berichte zu mindestens 15 (Subnetz-
werk 1) bzw. 30 (Subnetzwerk 2) verschiedenen Reisezielen
geschrieben hatten. Diese Kriterien stellen sicher, dass wir
erstens sehr aktive Benutzer fu¨r die Analyse erhalten, was
fu¨r die Zielsetzung der hohen internen Validita¨t von Bedeu-
tung ist. Zweitens gilt durch die Vorgabe, dass die Reise-
berichte zu verschiedenen Reisezielen erfolgen mussten, fu¨r
diese Benutzer, dass sie bei ihren Reiseentscheidungen viele
mo¨gliche Reiseziele in Betracht ziehen. Das wiederum stu¨tzt
die Modellannahme, dass die Benutzer bei Ihren Entschei-
dungen das gesamte Netzwerk beobachten ko¨nnen. Dabei
liegt bei dem Filterwert von 30 in etwa die Obergrenze, bei
der u¨berhaupt noch Benutzer alle Filterkriterien (inklusive
des folgenden) erfu¨llen.
Die gleichen Anforderungen an die Benutzer galten analog
fu¨r die Subnetzwerke 3 und 4, wobei die Benutzer zusa¨tz-
lich zu den Top-1.000 Verfassern von Diskussionsbeitra¨gen
geho¨ren mussten. Dieses zusa¨tzliche Kriterium wurde einge-
fu¨hrt, um zu analysieren, ob Benutzer, die sich zusa¨tzlich zu
Reiseberichten auch stark am interaktiven Austausch un-
tereinander in Diskussionen beteiligen und so informieren,
in ihren Entscheidungen anders beeinflusst werden. Fu¨r das
fu¨nfte Subnetzwerk galten fu¨r die Benutzer die gleichen Fil-
terkriterien wie fu¨r Subnetzwerk 4 (Berichte zu mindestens
30 verschiedenen Reisezielen von 2007 bis 2009, Top-100-
Verfasser von Berichten, Top-1.000-Verfasser von Diskussi-
onsbeitra¨gen).
Die Reiseziele wurden fu¨r die einzelnen Subnetzwerke ent-
weder auf die Ebene von Bundesla¨ndern oder von Sta¨dten
(bzw. Landkreisen) aggregiert und geografisch außerdem auf
bestimmte Staaten oder Kontinente beschra¨nkt. So aggre-
giert bzw. begrenzt kann man davon ausgehen, dass auch
die Menge der Reiseziele im Subnetzwerk fu¨r die Benutzer
beobachtbar ist. Fu¨r die Subnetzwerke 1 bis 4 wurden die
Reiseziele auf Bundesla¨nder der USA begrenzt und aggre-
giert. Fu¨r das fu¨nfte Subnetzwerk wurde die Filterung auf
Bundesla¨nder in Nordamerika erweitert.
Die USA wurden ausgewa¨hlt, da sie das Land sind, das mit
Abstand die meisten Reiseberichten (35, 594%; im Vergleich
dazu Großbritannien am zweit meisten mit 8, 554%) erhalten
hat. Fu¨r das fu¨nfte Subnetzwerk wurde mit Nordamerika der
Kontinent mit den meisten Reiseberichten (38, 494%; Euro-
pa auf Platz zwei mit 35, 841%), um zu pru¨fen, ob dies zu
Vera¨nderungen in den Entscheidungen der Benutzer fu¨hrt.
Auch diese Einschra¨nkungen auf das Land bzw. den Kon-
tinent mit den meisten Reiseberichten folgen der Pra¨misse
der hohen Genauigkeit und internen Validita¨t der Daten.
Alle fu¨nf vorgestellten Subnetzwerke erfu¨llten u¨berdies die
Modellannahmen eines Jaccard-Indices nicht kleiner als 0, 2
[21]. Der Jaccard-Index [8] beschreibt allgemein die A¨hnlich-
keit zweier Mengen und in der Anwendung auf Netzwerke
die Kontinuita¨t eines Netzwerks von einem Beobachtungs-
zeitpunkt zum na¨chsten. Er ist als
N11
N11 +N01 +N10
definiert. Dabei ist N11 die Anzahl der Verbindungen, die in
beiden Netzwerken vorhanden sind, N01 die Anzahl der neu
hinzugekommenen Verbindungen und analog N10 die Anzahl
der aufgelo¨sten Verbindungen.
Fu¨r die Anwendung eines akteursbasierten Modells sollte
die Vera¨nderung des Netzwerks von einem Beobachtungs-
zeitpunkt zum na¨chsten nicht zu groß sein (Jaccard-Index
optimalerweise > 0, 3, aber nicht < 0, 2), damit die Vera¨n-
derung weiterhin als Markow-Prozess interpretiert werden
kann [21].
4.3 Schätzverfahren
Fu¨r die Scha¨tzung der Regressionskoeffizienten wurde das
R-Paket RSiena (Version 1.0.11, Revision 84) verwendet.
Wie in allen statistischen Modellen besteht die Schwierigkeit
darin, dass ein Effekt die Koeffizienten anderer Effekte ver-
a¨ndern kann, je nachdem ob er einbezogen wird oder nicht
[21]. Gleichzeitig wird aber die Scha¨tzung der Koeffizienten
umso zeitaufwendiger und der Scha¨tzalgorithmus unter Um-
sta¨nden instabil, je komplexer das Modell ist, das heißt, je
mehr Effekte einbezogen werden. Aus diesen Gru¨nden ist
weder ein Verfahren sinnvoll, in dem zu einem Grundmo-
dell mit wenigen Effekten nur Effekte hinzugefu¨gt werden,
noch eines, in dem aus einem Gesamtmodell mit allen Ef-
fekten sukzessive Effekte ausgeschlossen werden. Vor diesem
Hintergrund wurden in einem mehrstufigen Verfahren ver-
schiedene konkrete Modelle, d. h. unterschiedliche Kombi-
nationen der insgesamt 16 Effekte (s. Abschnitt 5), gebildet
und die Koeffizienten gescha¨tzt.
Im ersten Schritt wurden alle Effekte in ein Gesamtmodell
integriert und die Koeffizienten gescha¨tzt, um einen ersten
Eindruck der Sta¨rke der einzelnen Effekte zu bekommen.11
Anschließend wurden sechs Modelle mit bestimmten Kom-
binationen von Effekten gescha¨tzt, da bei 16 Effekten nicht
11Bei allen hier berichteten Modellen konvergierte die Scha¨t-
zung zu einem Niveau t < 0, 1.
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alle mo¨glichen Kombinationen der Effekte sinnvoll sind. Die
Effekte wurden dabei so kombiniert, dass das Potenzial fu¨r
Korrelationen zwischen den Effekten gering war.12
Im dritten Schritt wurde zuna¨chst ein Basismodell mit den
Effekten gescha¨tzt, die in den vorigen Modellen die gro¨ß-
ten Werte fu¨r die (approximativ normalverteilte) Teststatis-
tik µˆ/σˆ [18] aufgewiesen hatten. In das Basismodell wurden
nur diejenigen Effekte aufgenommen, die sich in allen Mo-
dellscha¨tzungen der ersten beiden Schritte als statistisch si-
gnifikant erwiesen hatten (α < 0, 05). Das Basismodell wur-
de anschließend mit Kombinationen von Effekten erweitert,
die zumindest in einigen Modellen der ersten beiden Schrit-
te signifikant zum 5-Prozent-Niveau waren. Bei der Kom-
bination dieser Effekte wurden die Korrelationen zwischen
den Effekten beru¨cksichtigt, die in den ersten beiden Schrit-
ten aufgetreten waren. Effekte, die miteinander korrelierten
(ρ > 0, 2), wurden nach Mo¨glichkeit nicht miteinander kom-
biniert.
Im letzten Schritt wurden auf Grundlage der Ergebnisse der
vorigen Schritte mehrere finale Modelle fu¨r das Netzwerk ge-
bildet, die auch im folgenden Beitrag berichtet werden sol-
len. Hierfu¨r wurden nur Effekte ausgewa¨hlt, die im dritten
Schritt immer ein Signifikanzniveau von α < 0, 05 erfu¨llt
hatten. Wenn ein Effekt dieses Niveau in einem der Model-
le nicht erreicht hatte, wurde er im letzten Schritt dennoch
beru¨cksichtigt, sofern die niedrigere Signifikanz nur auf Kor-
relationen mit anderen Effekten zuru¨ckzufu¨hren war, die im
finalen Modell nicht mehr enthalten waren. Kombinationen
von Effekten, die im dritten Schritt einen Korrelationskoef-
fizienten absolut gro¨ßer 0, 2 aufgewiesen hatten, wurden im
letzten Schritt nach Mo¨glichkeit nicht kombiniert. In einem
solchen Fall wurde je ein finales Modell mit jedem der un-
tereinander korrelierten Effekte gebildet.
5. ERGEBNISSE
Die Ergebnisse der finalen Modelle aller Subnetzwerke sind
in den Tabellen 3 (ausfu¨hrlich fu¨r die Subnetzwerke 1 und
2) und 4 (zusammengefasst fu¨r die Subnetzwerke 3 bis 5)
dargestellt. Die einzelnen Effekte werden im Folgenden na¨-
her erla¨utert. Wenn die Daten fu¨r einen Effekt logarithmiert
wurden (Basis e), um sie in der Gro¨ßenordnung den Daten




j xij = xi+): Dieser Effekt beru¨cksich-
tigt die Dichte13 des Netzwerks bei der Scha¨tzung der an-
deren Parameter. Er dru¨ckt die grundsa¨tzliche Tendenz der
Benutzer bzgl. des Auf- oder Abbaus von Verbindungen aus,
weswegen er in allen Modellen einbezogen werden sollte. Ist
12Jeweils drei Kovariateneffekte der Benutzer, der Reisezie-
le und der Verbindung zwischen beiden beruhten auf der
durchschnittlichen Bewertung in Reiseberichten, der Anzahl
der Reiseberichte sowie der Anzahl der Diskussionsbeitra¨ge.
Um Korrelationen zu vermeiden, wurden Effekte, die auf der
gleichen Gro¨ße beruhen, in diesem Schritt nicht kombiniert.
13Die Dichte eines Graphen ist das Verha¨ltnis der Anzahl
vorhandener Kanten in einem Graphen zur Anzahl maxi-
mal mo¨glicher Kanten [24]. Die Anzahl der Kanten eines
Graphen zum Zeitpunkt t ist kt = |Et| = ∑ij xij(t). Die
maximal mo¨gliche Anzahl Kanten ist n · (n− 1) im gerich-
teten, nicht-partiten Fall und n1 · n2 im bipartiten Fall. Die
Dichte ∆ ist dann ∆(t) = kt
n·(n−1) im nicht-partiten und
∆(t) = kt
n1·n2 im bipartiten Fall.
Abbildung 3: 4er-Kreis-Effekt
der Koeffizient negativ, heißt dies im vorliegenden Fall, dass





xi1j1 · xi1j2 · xi2j1 · xi2j2):
Dru¨ckt aus, wie stark sich Benutzer bei der Wahl der Rei-
seziele an anderen Benutzern orientieren, die in der Vergan-
genheit a¨hnliche Pra¨ferenzen bei Reisezielen gezeigt haben
wie sie selbst (s. Abbildung 3). Ein positiver Koeffizient be-










Beschreibt den Einfluss u¨berdurchschnittlich vieler Reisebe-
richte fu¨r ein Reiseziel auf die zuku¨nftige Wahl dieses Rei-
seziels. Ein positiver Koeffizient wu¨rde eine positive Ru¨ck-
kopplung anzeigen.
Aktivita¨t (sik(x) = x
2
i+): Dru¨ckt den Einfluss u¨berdurch-
schnittlich vieler Reiseberichte eines Benutzers auf die zu-
ku¨nftige Zahl seiner Reiseberichte aus. Ein positiver Koef-
fizient wu¨rde hier ebenfalls eine positive Ru¨ckkopplung an-
zeigen.
Dyadische Effekte, bezogen auf einen bestimmten Benut-
zer und ein bestimmtes Reiseziel. Formel fu¨r alle Effekte:
sik(x) =
∑
j xij · (wij − w¯), w¯ : Mittelwert der wij
Bewertung: Beschreibt den Einfluss der durchschnittlichen
Bewertung14, die ein bestimmter Benutzer fu¨r ein bestimm-
tes Reiseziel vergeben hat. Ein positiver Koeffizient wu¨rde
anzeigen, dass ein Benutzer ein Reiseziel, das er in einem
Jahr u¨berdurchschnittlich gut bewertet hat, im na¨chsten
Jahr eher wieder besuchen wird.
Beitra¨ge: Stellt den Einfluss der Anzahl der Diskussionsbei-
tra¨ge dar, die ein bestimmter Benutzer zu einem bestimmten
Reiseziel geschrieben hat. Im Falle eines positiven Koeffizi-
enten wu¨rde ein Benutzer ein Reiseziel eher besuchen, wenn
er u¨berdurchschnittlich viele Diskussionsbeitra¨ge zu ihm ge-
schrieben hat.
Berichte: Dru¨ckt den Einfluss der Anzahl der Reiseberich-
te aus, die ein bestimmter Benutzer zu einem bestimmten
Reiseziel geschrieben hat. Die Interpretation ist analog zum
vorigen Effekt.
ego-Effekte (sik(x) = vi · xi+ = vi ·
∑
j xij), Kovariatenef-
fekte eines bestimmten Benutzers.
Alter: Beschreibt den Einfluss des Alters eines Benutzers
auf seine Reiseaktivita¨t. Ein positiver Koeffizient wu¨rde be-
deuten, dass Benutzer, die a¨lter als der Durchschnitt im je-
weiligen Subnetzwerk sind, tendenziell eher reisen als Be-
nutzer, die ju¨nger sind; bei einem negativen Koeffizienten
umgekehrt.
Geschlecht: Quantifiziert den Einfluss des Geschlechts ei-
nes Benutzers auf seine Reiseaktivita¨t. Ein positiver Koeffi-
zient wu¨rde anzeigen, dass Frauen eher reisen als Ma¨nner;
14Benutzer ko¨nnen im Reisebericht auch eine Bewertung des
Freizeitangebots auf einer Skala von 1 (schlechteste Wer-
tung) bis 5 (beste Wertung) vergeben.
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Einflussfaktor Subnetzwerk 1 Subnetzwerk 2
Modell 1-A Modell 1-B Modell 1-C Modell 2-A Modell 2-B Modell 2-C
Strukturell
Dichte −1, 187 (0, 020)∗∗ −1, 209 (0, 020)∗∗ −1, 192 (0, 020)∗∗ −1, 514 (0, 027)∗∗ −1, 496 (0, 026)∗∗ −1, 517 (0, 027)∗∗
4er-Kreis 0, 022 (0, 002)∗∗ 0, 018 (0, 002)∗∗ 0, 021 (0, 002)∗∗
Dyadisch
Beitra¨ge 0, 004 (0, 001)∗ 0, 004 (0, 001)∗ 0, 004 (0, 001)∗
Berichte 0, 033 (0, 007)∗∗ 0, 028 (0, 007)∗∗ 0, 032 (0, 007)∗∗ 0, 031 (0, 008)∗∗ 0, 030 (0, 007)∗∗ 0, 031 (0, 008)∗∗
ego
Alter −0, 052 (0, 021) −0, 051 (0, 021) −0, 052 (0, 021)
Bewertung −0, 099 (0, 048) −0, 107 (0, 047) −0, 098 (0, 048)
alter
Bewertung −0, 778 (0, 150)∗∗ −0, 778 (0, 149)∗∗ −0, 782 (0, 151)∗∗ −0, 530 (0, 167)∗ −0, 544 (0, 161)∗ −0, 533 (0, 167)∗
Beitra¨ge 0, 207 (0, 011)∗∗ 0, 156 (0, 012)∗∗
Berichte 0, 308 (0, 015)∗∗ 0, 234 (0, 020)∗∗
Themen 0, 237 (0, 012)∗∗ 0, 179 (0, 015)∗∗
Angabe: µˆ (σˆ); alle Scha¨tzer signifikant zu α < 0, 05; ∗: α < 0, 01; ∗∗: α < 0, 001
Tabelle 3: Ergebnisse der finalen Modelle fu¨r die Subnetzwerke 1 und 2
Einflussfaktor Subnetzwerk 3, Modelle A-C Subnetzwerk 4, Modelle A-C Subnetzwerk 5, Modelle A-C
Strukturell
Dichte [−2, 172;−2, 154] ∗∗ [−1, 667;−1, 664] ∗∗ [−1, 723;−1, 719] ∗∗
4er-Kreis [0, 094; 0, 101] ∗∗ [0, 221; 0, 233] ∗ [0, 176; 0, 181] ∗
Dyadisch
Bewertung [0, 420; 0, 428] [0, 430; 0, 434]
Berichte [0, 142; 0, 147] ∗∗ [0, 110; 0, 114] ∗ [0, 171; 0, 175] ∗
ego
Bewertung [0, 324; 0, 325]
Beitra¨ge [−0, 080;−0, 053] ∗
Berichte 0, 102 (nur 3-C)
alter
Beitra¨ge 0, 230 ∗∗ (nur 3-A) 0, 139 ∗ (nur 4-A) 0, 103 ∗ (nur 5-A)
Berichte 0, 340 ∗∗ (nur 3-B) 0, 197 ∗ (nur 4-B) 0, 117 ∗ (nur 5-B)
Themen 0, 268 ∗∗ (nur 3-C) 0, 163 ∗ (nur 4-C) 0, 127 ∗ (nur 5-C)
Angabe: [µˆmin; µˆmax]; alle Scha¨tzer signifikant zu α < 0, 05;
∗: α < 0, 01; ∗∗: α < 0, 001
Tabelle 4: Zusammenfassung der Ergebnisse der finalen Modelle fu¨r die Subnetzwerke 3, 4 und 5
bei einem negativen Koeffizienten umgekehrt.
Bewertung: Beschreibt den Einfluss des Mittelwerts aus al-
len Bewertungen fu¨r Reiseziele, die ein Benutzer fu¨r Reisezie-
le abgegeben hat. Ein positiver Koeffizient wu¨rde bedeuten,
dass ein Benutzer, der im Mittel u¨berdurchschnittlich gute
Bewertungen vergeben hat, in Zukunft eher reisen wird als
ein Benutzer, der im Mittel u¨berdurchschnittlich schlechte
Bewertungen vergeben hat.
Beitra¨ge: Dru¨ckt den Einfluss der Anzahl der Diskussi-
onsbeitra¨ge (logarithmiert) aus, die ein Benutzer geschrie-
ben hat. Bei einem positiven Koeffizienten wa¨ren Benutzer,
die u¨berdurchschnittlich viele Beitra¨ge schreiben, tenden-
ziell aktivere Reisende als Benutzer, die weniger Beitra¨ge
schreiben als der Durchschnitt.
Berichte: Stellt den Einfluss der Anzahl der Reiseberichte
(logarithmiert) dar, die ein Benutzer geschrieben hat. Die
Interpretation ist analog zum vorigen Effekt.
alter-Effekte (sik(x) =
∑
j xij · vj), Kovariateneffekte ei-
nes bestimmten Reiseziels.15
Bewertung: Beschreibt den Einfluss der durchschnittlichen
Bewertung, die Freizeitangebote an diesem Reiseziel bekom-
men haben. Damit u¨berdurchschnittlich gut bewertete Rei-
seziele eher gewa¨hlt werden, mu¨sste der Koeffizient positiv
sein.
15Die Werte basieren auf dem gesamten Datensatz der Inter-
netplattform, nicht nur auf den Daten des jeweiligen Sub-
netzwerks.
Beitra¨ge: Repra¨sentiert den Einfluss der Anzahl der Dis-
kussionsbeitra¨ge (logarithmiert), die von allen Benutzern
zu einem Reiseziel geschrieben wurden. Diskussionsbeitra¨ge
lassen sich als Indikator dafu¨r auffassen, wie stark sich die
Benutzer der Reiseplattform mit einem Reiseziel bescha¨fti-
gen, wie groß das Interesse an ihm ist, ohne dass tatsa¨chlich
Reisen stattgefunden haben mu¨ssen (wie es bei Reiseberich-
ten angenommen wird). Bei einem positiven Koeffizienten
wa¨ren u¨berdurchschnittlich viele Beitra¨ge zu einem Reise-
ziel ein Grund fu¨r die Benutzer, das Reiseziel zu wa¨hlen.
Berichte: Stellt den Einfluss der Anzahl der Reiseberichte
(logarithmiert) dar, die von allen Benutzern zu Freizeitan-
geboten an einem Reiseziel geschrieben wurden. Die Inter-
pretation des Koeffizienten ist analog zum vorigen Effekt.
Themen: Dru¨ckt den Einfluss der Anzahl der Diskussions-
themen (logarithmiert) aus, die zu einem Reiseziel ero¨ffnet
wurden. Die Anzahl der Diskussionsthemen la¨sst sich – a¨hn-
lich der Anzahl der Diskussionsbeitra¨ge – als Indikator fu¨r
das Interesse der Benutzer an dem Reiseziel interpretieren.
Die Messgro¨ße ist allerdings etwas unterschiedlich: Im Falle
der Diskussionsthemen wird nicht zwischen langen und kur-
zen Diskussionen unterschieden, sondern eher die Spreizung
des Interesses auf verschiedene Diskussionen bzw. Diskussi-
onsthemen gemessen.
Beispielhaft sollen an dieser Stelle die Ergebnisse des Mo-
dells 2-A aus Tabelle 3 erla¨utert werden. Der gescha¨tzte Pa-
rameter des Dichte-Effektes ist stark negativ (β = −1, 514)
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und statistisch ho¨chst signifikant (α < 0, 01; σ = 0, 027).
Daraus la¨sst sich schließen, dass das Erstellen von Reisebe-
richten (bzw. damit auch Reisen) fu¨r die Akteure mit Kos-
ten verbunden ist und nicht willku¨rlich erfolgt. Der positi-
ve (β = 0, 022), statistisch ho¨chst signifikante (α < 0, 01)
4er-Kreis-Effekt deutet darauf hin, dass Akteure, die in der
Vergangenheit a¨hnliche Pra¨ferenzen bei ihren Reisezielen ge-
zeigt haben, sich bei der Wahl neuer Reiseziele an den ver-
gangenen Reisezielwahlentscheidungen der anderen Benut-
zer orientieren. Der positive (β = 0, 031), statistisch ho¨chst
signifikante (α < 0, 01) dyadische Berichte-Effekt kann so
interpretiert werden, dass ein Besucher in den folgenden Pe-
rioden ein Reiseziel dann besucht, wenn er in der Vorperi-
ode besonders viele Reiseberichte zu diesem Reiseziel erstellt
hat. Der negative (β = −0, 530), statistisch schwach signi-
fikante (α < 0, 05) Alter-Bewertung-Effekt impliziert, dass
Reiseziele, die u¨berdurchschnittlich gut bewertet werden, in
folgenden Perioden eher nicht besucht werden. Der positive
(β = 0, 156) und statistisch ho¨chst signifikante (α = 0, 012)
alter-Beitra¨ge-Effekt schließlich bedeutet, dass Reiseziele, zu
denen in einer Vorperiode viele Diskussionsbeitra¨ge im Fo-
rum erstellt wurden, in der nachfolgenden Periode bevorzugt
besucht werden.
Die Modelle 2-B bzw. 2-C unterscheiden sich in der Auswahl
der Effekte von 2-A nur dadurch, dass der alter-Beitra¨ge-
Effekt einmal durch den alter-Berichte-Effekt (2-B) und ein-
mal durch den alter-Themen-Effekt (2-C) ersetzt wurden.
Diese dru¨cken die allgemeine Popularita¨t eines Reiseziels an-
hand anderer Gro¨ßen als der Anzahl der Diskussionsbeitra¨ge
aus. Die positiven (β = 0, 234 bzw. β = 0, 179) und statis-
tisch ho¨chst signifikanten (α < 0, 01) Effekte zeigen, dass
die Anzahl Reiseberichte, die ein Reiseziel in der Vorperiode
bekommen hat, sowie die Anzahl der Diskussionsthemen,
die in der Vorperiode im Forum zu diesem Reiseziel verfasst
wurden, einen positiven Einfluss auf die Wahl des Reiseziels
in der Nachperiode haben. Fu¨r die alter-Effekte aus Beitra¨-
gen, Berichten und Themen mussten jeweils eigene Modelle
gebildet, da die Korrelationen zwischen diesen Effekten an-
sonsten zu groß gewesen wa¨ren.
6. DISKUSSION
In den ausgewa¨hlten Subnetzwerken zeigten sich vor allem
die Koeffizienten der Reisezieleffekte (alter-Effekte) als ver-
gleichsweise stark und signifikant. Die Anzahl der Diskus-
sionsbeitra¨ge, Reiseberichte und Diskussionsthemen zu ei-
nem Reiseziel haben demnach einen positiven Einfluss auf
die Wahrscheinlichkeit, dass das Reiseziel bzw. ein Freizeit-
angebot, das an diesem Reiseziel liegt, gewa¨hlt wird. Dies
entspricht der intuitiven Erwartung, dass diese Gro¨ßen die
Popularita¨t des Reiseziels ausdru¨cken.
Interessanterweise wirkten sich in den Subnetzwerken 1 und
2 eine u¨berdurchschnittlich gute Bewertung des Reiseziels
negativ (bzw. eine unterdurchschnittliche Bewertung posi-
tiv) auf die Wahrscheinlichkeit aus, was der negative Koef-
fizient fu¨r den Effekt alter–Bewertung anzeigt. Das wider-
spricht zuna¨chst der intuitiven Erwartung. Wir haben hier-
fu¨r zwei sich erga¨nzende Erkla¨rungen. Zum einen ist der
negative Einfluss u¨berdurchschnittlich guter Bewertungen
evtl. darauf zuru¨ckzufu¨hren, dass solche Bewertungen von
anderen Benutzern als gefa¨lscht oder aus anderen Gru¨nden
als unrealistisch eingescha¨tzt wurden, sodass sie den Be-
richt ignorierten oder sich sogar deswegen gegen ein Reiseziel
bzw. Freizeitangebot entschieden haben. Die Werte fu¨r eine
durchschnittliche Bewertung lagen in etwa zwischen 3, 4 und
4, 0, mit einem Mittelwert von ca. 3, 6. Bei einer Bewertungs-
skala von 1 (schlechtester Wert) bis 5 (bester Wert) wurden
also im Schnitt bereits gute Bewertungen vergeben.
Zum anderen fa¨llt auf, dass dieser negative Einfluss bei den
Subnetzwerken 3 bis 5 nicht vorhanden war, bei denen zu-
sa¨tzlich als Filterkriterium galt, dass die Benutzer zu den
Top-1.000-Verfassern von Diskussionsbeitra¨gen geho¨ren muss-
ten. Wir vermuten, dass durch dieses zusa¨tzliche Kriteri-
um auch Benutzer ausgeschlossen wurden, die etwa selber
Betreiber des Freizeitangebots sind, das sie auf der Inter-
netplattform bewertet haben. Diese Benutzer ha¨tten allen
Grund, auf eine unterdurchschnittliche Bewertung ihres Frei-
zeitangebots mit vermehrten Berichten zu reagieren, was je-
doch dem Kalku¨l eines realen Reisenden widerspricht. Durch
den Ausschluss der Betreiber in den Subnetzwerken 3 bis 5
wurden deren Entscheidungen in diesen Datensa¨tzen nicht
mitmodelliert und der negative Einfluss des alter-Bewertung-
Effekts war nicht mehr in der Zielfunktion vorhanden.
In den finalen Modellen aller Subnetzwerke war der dyadi-
sche Effekt der Anzahl der Berichte mit schwachem bis mit-
telma¨ßig starkem Einfluss enthalten. Der dyadische Effekt
der durchschnittlichen Bewertung zeigte immerhin noch in
zwei der fu¨nf Subnetzwerke einen signifikanten, stark positi-
ven Einfluss, der der Diskussionsbeitra¨ge war nur in einem
Netzwerk signifikant und hatte nur einen sehr schwachen,
positiven Einfluss.
Die dyadischen Effekte zeigen an, dass Benutzer sta¨rker da-
zu neigen, bereits im Vorjahr besuchte Reiseziele erneut zu
besuchen, wenn sie zu ihnen Reiseberichte oder Diskussions-
beitra¨ge schreiben oder sie in Reiseberichten gut bewerten.
Dies entspricht der Erwartung, dass zufriedene (gute Be-
wertung) oder weiterhin interessierte (viele Diskussionsbei-
tra¨ge) Benutzer ein Reiseziel erneut besuchen.
Die Effekte aus Eigenschaften der Benutzer hatten in den
Subnetzwerken insgesamt wenig Einfluss. In keinem finalen
Modell hatte das Geschlecht der Benutzer einen Einfluss,
das Alter nur in einem Subnetzwerke und sein Einfluss war
dort auch nur sehr schwach. Ebenso hatten die Anzahl der
Diskussionsbeitra¨ge und der Reiseberichte, die ein Benutzer
verfasst hat, nur in den finalen Modellen eines Subnetzwerks
einen schwachen Einfluss. Der Einfluss der durchschnittli-
chen Bewertung, die ein Benutzer vergeben hat, war zwar
in zwei Subnetzwerken in den finalen Modellen enthalten,
allerdings einmal mit positivem, einmal mit negativem Vor-
zeichen, wobei die Korrelation dieses Effekts mit anderen
Effekten in den finalen Modellen sehr gering war (Korrela-
tionskoeffizient absolut kleiner 0, 13). Die Konsistenz dieses
Einflusses ist daher fraglich.
In der Gruppe der strukturellen Effekte war der Effekt der
Dichte in allen Modellen enthalten und hatte einen starken
negativen Einfluss. Dies untermauert die Vermutung, dass
das Verfassen von Reiseberichten fu¨r den Benutzer mit Kos-
ten verbunden ist, da das Reisen selbst Kosten verursacht.
Von den u¨brigen drei Effekten war nur der 4er-Kreis-Effekt
in den finalen Modellen von vier Subnetzwerken enthalten,
dort mit schwachem bis mittelma¨ßig starkem Einfluss. Er
zeigt an, dass Benutzer dazu neigen, Reiseziele zu besuchen,





Na¨he“ der Reiseziele zueinander an-
hand des Reiseverhaltens der Benutzer im Jahr 2009
fu¨r das Subnetzwerk 2
Die Ergebnisse zeigen, dass der gewa¨hlte Ansatz vielverspre-
chend ist und Potenzial fu¨r weitere Untersuchungen bietet.
Auf der Reiseplattform beeinflussen – neben den grundsa¨tz-
lichen Kosten einer Reise – vor allem Eigenschaften der Rei-
seziele, aber auch die Beziehung eines Benutzers zu einem
Reiseziel (dyadische Effekte) und die Reisen anderer Benut-
zer mit a¨hnlichen Pra¨ferenzen die Reiseentscheidungen.
Der Einfluss einzelner unabha¨ngiger Variablen auf die Chan-
ce (Odds16), dass ein Benutzer als na¨chstes einen Reisebe-
richt zu einem bestimmten Reiseziel schreibt, wird in der
logistischen Regression durch den Effektkoeffizienten eβk be-
schrieben. Bei Erho¨hung der unabha¨ngigen Variable um +1,
erho¨ht sich der Odds um den Faktor eβ .
Am Beispiel des alter-Beitra¨ge-Effekts, dessen Koeffizienten
in der Gro¨ßenordnung von ca. β = 0, 2 lagen, bedeutet das,
dass sich die Chance um den Faktor eβ = e0,2 ≈ 1, 2214
erho¨ht, also um ca. 22, 14 Prozent, wenn die unabha¨ngige
Variable um +1 gro¨ßer wird. Dabei ist zu beachten, dass
die Werte dieses Effekts vor der Analyse in RSiena loga-
rithmiert wurden (Basis e), so dass sich nicht die Anzahl
der Diskussionsbeitra¨ge um +1 erho¨hen muss, sondern de-
ren Logarithmus. Die Erho¨hung des Logarithmus’ um +1
entspricht der Multiplikation des urspru¨nglichen Werts mit
e1. Angenommen, ein Reiseziel hat bisher 100 Diskussions-
beitra¨ge erhalten und der Koeffizient fu¨r alter–Beitra¨ge sei
β = 0, 2, dann mu¨sste dieses Reiseziel 100 · (e1 − 1) ≈ 172
Beitra¨ge mehr bekommen, damit sich seine Chance (Odds),
gegenu¨ber anderen Reisezielen gewa¨hlt zu werden, um 22, 14
Prozent erho¨ht. Ha¨tte es bisher 100.000 Diskussionsbeitra¨-
ge erhalten, wa¨re die absolute Zahl zusa¨tzlich notwendiger
Beitra¨ge entsprechend gro¨ßer.
Fu¨r die anderen Effekte gilt diese Rechnung analog, wobei
bei Effekten, deren Daten nicht logarithmiert wurden, die
Erho¨hung der unabha¨ngigen Variable direkt der Erho¨hung
der entsprechenden Gro¨ße im Datensatz entspricht.
16Verha¨ltnis der Wahrscheinlichkeit, dass ein Ereignis ein-
tritt, zur Gegenwahrscheinlichkeit, dass es nicht eintritt.
Abbildung 4 visualisiert exemplarisch die
”
Na¨he“ der Rei-
seziele zueinander, so wie sie sich aus dem Reiseverhalten
bzw. den entsprechenden Reiseberichten der 100 Benutzer
des Subnetzwerkes 2 im Jahr 2009 ergibt. Je na¨her zwei Rei-
seziele in der Abbildung nebeneinander liegen, desto o¨fter
wurden beide Reiseziele von denselben Benutzern bewertet.
Diese Darstellung spiegelt somit auch den 4er-Kreis-Effekt
wider.
Die Gro¨ße des zugeho¨rigen Kreises zu einem Reiseziel illus-
triert die Gesamtanzahl der Reiseberichte, die das jeweili-
ge Reiseziel im Jahr 2009 von diesen 100 Benutzern erhal-
ten hat. Die meisten Bewertungen im Jahr 2009 erhielt die
Stadt New York. Auch wenn New York und Kalifornien geo-
graphisch weit voneinander entfernt liegen, sind sie in der
Abbildung jedoch sehr nahe zueinander angeordnet, da die-
selben Benutzer der online Plattform sowohl Reiseziele in
New York als auch in Kalifornien bewertet haben. Die 100
Benutzer, die diese Reiseberichte erstellt haben, sowie die
Kanten zwischen Nutzern und Reisezielen wurden aus der
Abbildung ausgeblendet, um deren Lesbarkeit zu erho¨hen.
6.1 Theoretische und praktische Relevanz
Aus wissenschaftlicher Sicht ist die Untersuchung in zwei-
erlei Hinsicht relevant. Erstens ist der gewa¨hlte Ansatz die
erste Anwendung einer inferenzstatistischen Methode auf die
Dynamik eines bipartiten Netzwerks zur Untersuchung des
Reiseverhaltens von Akteuren. Dabei konnte gezeigt wer-
den, dass sich diese Fragestellung mit Hilfe der Klasse der
akteursbasierten Modelle grundsa¨tzlich untersuchen la¨sst.
Zweitens bietet der Ansatz die Mo¨glichkeit, die inhaltlichen
Ergebnisse anderer Studien hinsichtlich der Einflussfaktoren
fu¨r Reiseentscheidungen zu u¨berpru¨fen und gegebenenfalls
qualitative Ergebnisse zu quantifizieren.
Der Ansatz la¨sst sich daru¨ber hinaus auch auf andere Be-
wertungsportale im Internet u¨bertragen, um Entscheidun-
gen in Bezug auf Produkte oder Dienstleistungen anderer
Doma¨nen zu untersuchen. So kann beispielsweise der 4er-
Kreis-Effekt Einflu¨sse durch A¨hnlichkeiten in den Pra¨feren-
zen verschiedener Benutzer / Ka¨ufer bzgl. des gleichen Bu-
ches, des gleichen Films oder der gleichen CD aufdecken.
Dyadische Effekte eignen sich besonders, um Einflussfak-
toren fu¨r Wiederholungska¨ufe z. B. bei Lebensmitteln oder
Haushaltswaren zu identifizieren. Mittels der alter-Effekte
la¨sst sich die allgemeine Popularita¨t (mo¨glicherweise in ver-
schiedenen Gro¨ßen gemessenen) von Produkten fu¨r eine Grup-
pe von Ka¨ufern abbilden und ihr Einfluss analysieren. Das
kann beispielsweise bei solchen Elektronikartikeln eine wich-
tige Gro¨ße sein, bei denen weniger perso¨nliche Pra¨ferenzen
oder bisherige Erfahrung mit dem Produkt eine Rolle spie-
len, als viel mehr, dass das Produkt sich bei vielen Ka¨ufern
bewa¨hrt hat.
In der Praxis kann der vorgestellte Ansatz vor allem fu¨r die
Reise- und Tourismusbranche interessant sein. Die Weiter-
entwicklung des Ansatzes zu einer Prognosemethode fu¨r Rei-
sestro¨me kann Unternehmen wie Fluggesellschaften helfen,
die zur Planung ihrer zuku¨nftigen Allokation von Personal,
Flugzeugen und Zielflugha¨fen auf mo¨glichst genaue Vorher-
sagen auf diesem Gebiet angewiesen sind.
Fu¨r Unternehmen, die selber als Freizeitangebote auf der
Reiseplattform vertreten sind, besteht die Mo¨glichkeit, ihre
aktuelle Attraktivita¨t auf der Plattform quantitativ einzu-
scha¨tzen.
536
6.2 KritischeWürdigung und zukünftige For-
schung
Das Ziel, einen Ansatz zu entwickeln, um Einflussfaktoren
fu¨r Reiseentscheidungen von Benutzern einer online Reise-
plattform zu identifizieren, wurde erreicht. Anhand von fu¨nf
Beispielnetzwerken wurden Modelle entwickelt und gescha¨tzt,
die jeweils den Einfluss verschiedener Effekte auf die Rei-
seentscheidung quantifizieren. Dabei konnten in jedem Mo-
dell mehrere signifikante Effekte isoliert werden. Die iden-
tifizierten Einflussfaktoren lassen sich jedoch aufgrund der
(bewussten) starken Eingrenzung auf sehr aktive Benutzer
nicht auf alle Benutzer der Internetplattform u¨bertragen.
Wie jede empirische Studie, ist auch diese an einige zen-
trale Annahmen geknu¨pft, die ihre Aussagekraft unter Um-
sta¨nden einschra¨nken ko¨nnten. Die zentralste Annahme bei
der Auswertung von Reiseberichten aus dem Internet ist,
dass ein Reisebericht eine reale Reise des Verfassers des Be-
richts zu dem bewerteten Freizeitangebot und damit zu dem
entsprechenden Reiseziel widerspiegelt. Es besteht jedoch
grundsa¨tzlich die Mo¨glichkeit, dass z. B. der Betreiber ei-
nes Freizeitangebots selber Reiseberichte daru¨ber schreibt.
Abgesehen davon, dass diese Berichte inhaltlich fragwu¨r-
dig sind, da der Betreiber sein Angebot wohl immer gut
bewerten wird, liegen ihnen keine realen Reisen zugrunde.
Dadurch verzerren sie die Beobachtung des Reiseverhaltens
anhand der Internetplattform. In unserer Untersuchung ha-
ben wir versucht, gefa¨lschte Berichte herauszufilten, indem
wir aktive Benutzer fokussiert haben, die Berichte zu ver-
schiedenen Reisezielen verfasst haben, und in drei der fu¨nf
Subnetzwerke zusa¨tzlich verlangt haben, dass die Benutzer
ha¨ufig Diskussionsbeitra¨ge in Foren schreiben. Dennoch soll-
ten weitere Forschungen dieses Problem untersuchen.
Außerdem sollten insbesondere die Gru¨nde fu¨r den negativen
Einfluss einer u¨berdurchschnittlich guten Bewertung eines
Reiseziels auf seine Wahlwahrscheinlichkeit na¨her untersucht
werden. Wie dargestellt nehmen wir an, dass dieser Einfluss
dadurch zustande kommt, dass Benutzer der Internetplatt-
form außerordentlich gute Reiseberichte fu¨r ein Reiseziel als
gefa¨lscht oder naiv ansehen, und / oder, dass Betreiber von
Freizeitangeboten auf schlechte Bewertungen mit (positiven)
Berichten reagieren. Um diese Annahmen zu u¨berpru¨fen, er-
scheint es sinnvoll, bei Reiseberichten den Zusammenhang
zwischen u¨berdurchschnittlicher Bewertung, Bewertung des
Berichts durch andere Benutzer und Text (La¨nge, Semantik)
zu untersuchen.
Daneben ko¨nnen die in diesem Artikel angewandten Mo-
delle um zusa¨tzliche Effekte erweitert werden, da die ge-
sammelten Daten mehr Informationen beinhalten, als bisher
verwendet wurden. So wurden etwa die Informationen u¨ber
die Herkunft der Benutzer in dieser Untersuchung nicht ge-
nutzt, da das entsprechende Feld im Benutzerprofil nicht
standardisiert ist, sondern Freitext zula¨sst. Eine nachtra¨gli-
che Standardisierung der Angaben bo¨te die Mo¨glichkeit, die
Reiseentscheidungen in Herkunft-Ziel-Reisestro¨me einzuord-
nen – eine Betrachtung, die fu¨r die Vorhersage der Nachfrage
in der Reisebranche von großer Bedeutung ist.
Um den Ansatz dieses Artikels zu einer Prognosemethode
fu¨r Reisestro¨me bzw. -trends zu erweitern, ist es außerdem
notwendig, auf Basis der finalen Modelle zuna¨chst Vorher-
sagen u¨ber die Entwicklungen von Reiseenscheidungen in-
nerhalb des Datensatzes zu entwickeln und diese dann zu
u¨berpru¨fen. Die Ergebnisse sollten dann mit Realdaten zu
Reiseentscheidungen und Reisestro¨men verglichen und die
Methode weiter automatisiert werden. Wir hoffen, dass die-
se Studie als Basis fu¨r derartige Nachfolgestudien dient.
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